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とを示す研究は，乳がん（Holmes et al., 2011; Perou et al., 2000; Sotiriou and Pusztai, 2009）
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定することを考える（Kalbﬂeisch and Prentice, 2002）．多くの疫学研究では，興味のある疾患は
均一な一疾患として扱われるが，ここでは腫瘍マーカーデータによって，この疾患がさらに J
個のサブタイプに分類されるとする．興味のある課題は，「ある曝露因子の効果がサブタイプ間











ザード λj(j = 1, . . . , J) は，比例ハザードモデルを用いて
(2.1) λj(t|X) = λ0j(t) exp(XβTj )
と表される（Kalbﬂeisch and Prentice, 2002; Prentice et al., 1978）．ここで，λ0j は j番目のサブ
タイプに対するベースラインハザード，X は共変量ベクトル，βj は j 番目のサブタイプに対
するX の対数ハザード比ベクトルである．i(i = 1, . . . , n)番目の対象者のイベントの種類を Yi
（0: 打ち切り，j: j 番目のサブタイプ），追跡時間を ti とすれば，部分尤度は以下のように書く
ことができる．




































ここからわかるように，部分尤度 Lは，各サブタイプに対する部分尤度 (βj), j = 1, . . . , J に
分解することができる．ここで，(βj)は j番目以外のサブタイプは発症時点で打ち切りとした
ときに得られる部分尤度である．従って，すべての共変量の効果がサブタイプ間で異なること
を前提とすれば，各サブタイプに対してそれぞれ Cox回帰分析を行うことで βj を推定するこ
とができる．
今，興味のあるパラメータは α1j = βj − β1(j = 2, . . . , J)である．ここで，j = 1はリファ
レンスサブタイプとする．ここでは，一つのモデルから α1j(j = 2, . . . , J)に対する推論を行う
方法として Lunn and McNeil（1995）による data augmentation法を紹介する．まず，augmented
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表 1．Augmentedデータセットの例．id：対象者番号，time：追跡期間，cancer：サブタイ
プ番号（ただし打ち切りの場合は 0），X：曝露変数（ここでは 0 か 1 をとる 2 値変数），
censor：打ち切り変数（0：打ち切り，1：発症），Xagmj：j 番目のサブタイプのための
曝露変数，type：どのサブタイプに対するデータかを示す変数．
データセットを作成する．ここで，各対象者のデータは J 回入力される．表 1にその例を示す．
この対象者（id = 1）は time = 20の時点で 1番目のサブタイプに分類されるがんを発症してい
る．他のサブタイプに対するデータ（type = 1）に対しては，time = 20で打ち切りとされる．新
たな変数Xagmj(j = 1, . . . , J)は，j 番目のサブタイプに対する曝露効果を評価するための変数
であり，type = j に対してはXagmj = X，それ以外ではXagmj = 0をとる．
Xagmj(j = 1, . . . , J)を用いると，式（2.1）は以下のように書き換えることができる．





12 + · · ·+ XagmJαT1J)
また，もし一部の共変量W に対してサブタイプにかかわらず共通効果 βc を仮定したい場合，
cause-speciﬁcハザードは，











チル化形質（CIMP: CpG island methylator phenotype），BRAF変異の有無は，腫瘍の特徴を表
す代表的なマーカーとして知られている．それぞれのマーカーで定義されるサブタイプと喫煙
との関連を検討した研究から，喫煙はMSIの高い大腸がんのリスクは増加させるが，MSIの低
い大腸がんとは関連がみられないことが示唆されている（Chia et al., 2006; Limsui et al., 2010;
Poynter et al., 2009; Samowitz et al., 2006）．同様に，喫煙は CIMPの高い大腸がんのリスク
は増加させるが，CIMPの低いがんとは関連がないこと（Limsui et al., 2010; Samowitz et al.,
2006），また，BRAFが変異している大腸がんのリスクは増加させるが，BRAFが変異していな
い大腸がんとの関連はみられないこと（Limsui et al., 2010; Rozek et al., 2010; Samowitz et al.,
2006）がそれぞれ示唆されている．一方で，腫瘍マーカー間の関係を検討した研究より，CIMP
の高い大腸がんはMSIも高い傾向があり，また，さらに BRAF変異の頻度も高いことが示され













なければならないことである．これらの問題を解決するために，Chatterjee et al.（2010）は βj に
対する 2段階モデルを提案した．ここでは，簡単のため，βj はある一つの曝露変数に対する回
帰係数とし，スカラーとする．興味のある疾患が，Y = j = (m1,m2, . . . ,mK)とK の特徴で表
現できることを踏まえると，式（2.1）の βj に以下のようなモデルを考えることができる．















+ · · ·+ θ(K)12···K(m1,...,mK)
ここで，exp(θ(0))はリファレンスサブタイプ（Y = (0, 0, . . . , 0)）に対するハザード比，θ(1)k(mk)は
k番目のマーカーデータによるサブタイプ間の曝露効果の違いを示す指標であり，サブタイプ
Y = (0, 0, . . . , 0)と Y = (0, . . . ,mk, . . . , 0)間の（1次の）不均一性パラメータである．θ
(2)
kk′(mk,mk′ )


























mk , k = 1, . . . ,Mk
と表現できる．ここで，s(k)1 = 0, s
(k)







(2.8) HRadj(X|mk) = exp











もう一つのアプローチとして，メタ回帰分析による方法を紹介する（Kuchiba et al., 2014）．こ
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こでは，まずモデル（2.1）を用いて βj(j = 1, . . . , J ; J = M1 ×M2 × · · · ×MK) を推定する．mkj
を，j 番目のサブタイプの k番目のマーカーの水準とすると，βˆj に対して，メタ回帰モデル
(2.9) βˆj = γ0 +
K∑
k=1
γkmkj + ej , var(ej) = v̂ar(βˆj)
を考えることができる．ここで，γk は k番目のマーカーで定義されるサブタイプ間で曝露効果
が異なるかどうかの指標である．当然，マーカー同士の交互作用項も含めることができる．本







曝露効果の違い，つまり α1j = βj − β1(j = 2, . . . , J)は，非罹患者のデータがなくても推定す
ることができる．疾患ケースのみを用いるケース・ケースデザインは遺伝子 -環境交互作用を評
価できる研究デザインとして方法論的研究も進んでいるが，不均一性パラメータの推定にも有




p(t ≤ T < t + Δt, jthsubtype|T ≥ t,X = 0)
p(t ≤ T < t + Δt, 1stsubtype|T ≥ t,X = 0) exp(X(β
T
j − βT1 ))(2.10)
=
p(jthsubtype|T = t,X = 0)
p(1stsubtype|T = t,X = 0) exp(X(β
T
j − βT1 ))
=
p(jthsubtype|T = t,X = 0)



























i番目の対象者の疾患リスクプロファイルを ri(i = 1, . . . , n)とすると，対象集団でのリスク
プロファイルの平均，分散はそれぞれ μ = n−1
∑n















イルとする．これらは互いに排反とし，ri = rAi + rBiとする．つまり，対象者 iが興味のある
疾患を発症する確率は，各サブタイプを発症する確率に分解できる．
集団において，サブタイプA, Bに対するリスクプロファイルの平均，分散は，それぞれ μA =
n−1
∑n
i=1 rAi, μB = n
−1∑n

















を考える．サブタイプ Aとサブタイプ B間の発症原因の違いが大きいほど，κAB は小さくな
る．すなわち，κAB の大きさは不均一性の程度と逆の方向に変化する．また，リスクプロファ
イル間の相関は ρAB = κAB/κAκB と表すことができる．
次に，サブタイプ数 J > 2とする．ここでは，簡単のため 3つのサブタイプ A, B, Cで説明
を行うが，サブタイプ数がさらに多くなった場合への一般化は容易である．興味のある疾患全
体に対するリスクプロファイルの変動係数の二乗は以下のように分解できる．










C + 2πAπBκAB + 2πAπCκAC + 2πBπCκBC





なわち，3つの分散 νA, νB , νC の合計が大きくなるようにサブタイプに分類することと同義であ
る．ここで，











クも同じ場合，D = 0（no heterogeneity）となる．式（3.2）はさらに














ケース・コントロール研究データを用いて，ロジスティック回帰モデル log(pi/(1−pi)) = XiηT
から，リスク因子X の回帰係数ベクトル ηを推定し，それらを用いて対象者 iの疾患リスクプロ
ファイルを pˆi = exp(XiηˆT )/(1+exp(XiηˆT ))と推定することができる．ただし，ケース・コント
ロール研究から絶対リスクを推定することは困難なため，ここではリスクプロファイルの表記法
に前節で用いた rではなく pを用いる．今推定したい κは，対象集団でのリスクプロファイルの
ばらつきであるため，ηはケース，コントロールの両集団を用いて推定されるが，κはコントロー

























































おく．対象者 iの腫瘍マーカーデータを Yiとする．今，J 個のクラスタがあるとし，それぞれの
クラスタ平均を ϕj(j = 1, . . . , J)，全体での平均を ϕで表す．また各対象者がどのクラスタに属
するかを示す指示変数を dij とし，対象者 iがクラスタ jに属する場合は dij = 1，その他のクラ
スタに属する場合は dij = 0をとる．K-means法ではクラスタ間の相違は，G = (ST − SI)/ST




{(Yi − ϕˆj)(Yi − ϕˆj)′}，ST =∑i {(Yi − ϕˆ)(Yi − ϕˆ)′} であ
る．K-means法では，局所的最適解を得ることはできるが，初期値に大きく依存することが知
られている．よって，クラスタ数を固定した下で初期値を変えることで，局所的に最適な候補
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Integration of Tumor Molecular Features into Epidemiologic Studies
for Assessing Etiologic Heterogeneity
Aya Kuchiba
Department of Biostatistics, National Cancer Center
Cancer epidemiologic research typically investigates the associations between expo-
sures and risk of a disease, in which the disease of interest is treated as a single outcome.
However, most cancers, including colon cancer, breast cancer and lung cancer, are com-
prised of a range of heterogeneous molecular and pathologic processes, likely reflecting
the influences of diverse exposures. The approach, which incorporates data on the molec-
ular and pathologic features of a disease directly into epidemiologic studies, has been
increasingly recognized to better identify causal factors and better understand how poten-
tial etiologic factors influence disease development. This paper introduces the conceptual
framework and methodological development for investigating etiologic heterogeneity.
Key words: Etiologic heterogeneity, subtypes, competing risks, clustering, molecular epidemiology,
cancer genomics.
